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摘  要 

随着风电等新能源占比的不断提升，电力系统的气候依赖性日趋凸显。基于此，文章提出了一种基于多

时间尺度数据的分布式光伏发电预测方法。构建多通道卷积神经网络，利用多通道CNN从多种时间尺度

上提取影响因素数据所隐含的深层特征；借助BiLSTM神经网络解决序列信息长期依赖缺失问题；通过仿

真实验，对比CNN-BiLSTM预测模型与基于多时间尺度数据的CNN-BiLSTM预测模型，验证新模型具有更

高的预测精度。 
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Abstract 
With the continuous increase in the proportion of new energy such as wind power, the climate de-
pendence of the power system is becoming increasingly prominent. Based on this, the article 
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proposes a distributed photovoltaic power generation prediction method based on multi time scale 
data. The method builds a multi-channel convolutional neural network and uses multi-channel CNN 
to extract deep features hidden in influencing factor data from multiple time scales. Utilizing BiLSTM 
neural networks, the method also overcomes the long-term dependency issue in sequential data. 
Finally, the article compares the CNN BiLSTM prediction model with the CNN BiLSTM prediction model 
based on multi time scale data through simulation experiments and verifies that the new model has 
higher prediction accuracy. 
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1. 引言 

随着能源技术的进步和光伏发电理论的发展，分布式光伏发电正成为全球能源结构的重要组成部分。

光伏发电具有清洁、灵活性的优点，但同时其受多种天气因素影响，具有明显的波动性和间歇性特点。

提高光伏功率预测的准确性对于提升光伏发电的效率和稳定性是至关重要的。 
光伏发电的短期预测目前可以分为两类。一类是基于物理模型的光伏发电系统短期发电预测方法，

另一类是基于光伏发电大数据的短期发电预测方法[1]。对于基于物理模型的光伏发电短期发电预测方法，

参考文献[2]通过确定光伏设备的开路电压、短路电流和两个形状参数，获得电流–电压输出曲线、填充

因子等的功率函数形式，然后获得光伏设备的输出功率。参考文献[3]提出了太阳能光伏电池的电压–电

流特性曲线和数学模型，解决了太阳能光伏电池工作环境变化多端、模型参数精度低的问题。仿真证明

了标准条件下模型输出的准确性。参考文献[4]提出了一种基于拉格朗日插值多项式的光伏电池 I-V 特性

建模方法，并以桑迪亚国家实验室的 5 个 I-V 特性曲线节点值作为拉格朗日插值的节点值，最终获得电

流–电压特性关系。上述光伏发电系统物理模型的短期功率预测方法主要通过模型化光伏设备的电流–

电压特性曲线来获得最终输出功率。然而，上述方法在标准条件下的预测效果较好。但不确定环境温度

和光照强度等光伏设备所在环境因素的变化是否会影响最终结果。对于基于光伏发电大数据的短期功率

预测方法，主要分析气象数据、太阳辐射数据和光伏设备的历史输出功率等数据。通过大规模历史数据

训练，建立光伏发电功率与影响因素的适配关系，然后预测未来发电功率[5]。参考文献[6]采用结合数值

天气预测模型和机器学习的方法。将全球数据同化系统的气象数据输入人工神经网络(ANN)模型，对光

伏电站的发电功率进行拟合和预测。参考文献[7]提出了一种混合光伏发电功率预测模型。采用改进的前

向特征选择方法进行特征提取，解决了数据冗余和不完全特征提取等问题。模拟结果表明，该模型可以

有效提高光伏发电功率的预测精度和预测效率。参考文献[8]采用主成分分析降低多元数据序列的维度。

利用 LSTM 可以更好地反映时序数据的动态特性，提出一种基于 LSTM 网络的短期光伏发电功率预测方

法。参考文献[9]旨在解决光伏输出功率受多种因素影响、具有非线性和大波动的问题，并基于改进的深

度信念网络建立光伏短期功率预测模型。参考文献[10]提出了一种新的改进算法，以获得最佳的极限学习

机参数。改进的鸟群算法用于优化模型，以获得更好的预测结果。上述文献主要关注建立光伏输出功率

与输入变量之间适配关系的方法的研究。参考文献[11]结合了直接预测和间接预测。通过对预测日相似气
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象条件下整数点的光伏发电功率进行统计分析，同时利用温度值、测量值和灰色模型的输出值构建神经

网络，最终获得准确的光伏发电功率预测值。参考文献[12]基于 XGBoost 建立了 XGBoost-LSTM 组合模

型。结合模型首先通过 XGBoost 模型进行初步预测，并将预测值作为新的输入来增加输入特征。然后通

过互反误差方法将 XGBoost 模型与 LSTM 模型结合起来，以提高预测精度。参考文献[13]针对光伏历史

数据缺失的问题，提出了一种基于二维序列填充框架和改进的 Kohonen 气象聚类的模型。采用二维序列

填充技术来弥补缺失数据，并考虑了影响光伏发电量的因素。参考文献[14]研究了在废弃光电限制条件下

的太阳能光伏电站的功率预测问题。提出了一种基于短期数值预测模型的模拟太阳辐射方法，并纠正了

辐射误差。在不同地区的光伏发电模拟中获得了良好的预测精度。参考文献[15]提出了一种基于径向基函

数神经网络的光伏发电功率预测模型。该模型使用模糊 K-均值算法对历史发电数据进行分类，并引入了

Harmony 搜索(HS)算法对其进行优化。对实际光伏发电系统的实验证明，该方法具有良好的预测质量。

参考文献[16]提出了一种基于变分模式分解和双重注意力机制 LSTM 的短期光伏功率预测方法。首先对

光伏功率序列进行分解，然后使用双重注意力机制 LSTM 对分解的组件进行预测。引入的注意力机制可

以自主提取关键时间信息点，更好地保证短期序列预测的稳定性。 

2. 光伏发电输出功率影响因素特性分析 

2.1. 发电输出功率影响因素 

多种因素综合影响了光伏发电功率。这些因素既包括了气象因素、地理因素等外部因素的不确定性

冲击，也包括了电站设计、电气设备等内部因素的干扰，如图 1 所示。气象因素如全球水平辐射、气温、

大气压力、降雨量等变量变化波动较大，相比其他因素，对光伏发电输出功率的影响更为显著。地理因

素则由电站建设的位置、经纬度、海拔高度及周边遮挡条件等构成，由于电站建成后地理条件基本固定，

因而其对光伏发电输出功率的影响相比则较小。电站设计和电气设备也是影响光伏发电功率的重要因

素，其中前者包括组件安装角度和间距等因素，而后者则涉及电缆、变压器等设备的型号和转换效率

等因素。 
 

 
Figure 1. Diagram of influencing factors on photovoltaic power generation 
图 1. 光伏发电功率影响因素图 
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2.2. 发电输出功率影响因素相关性分析 

多种内外部因素都可能会影响风电与光伏发电的输出功率，并且这些影响因素之间存在耦合关系，

彼此之间会相互影响。电站主要收集全球水平辐射、风速和风向、气温、降雨量等信息数据。各种因素

都会在不同程度上影响光伏电站的输出功率，同时其影响方式也各不相同，包括直接影响和间接影响。

预测模型中输入的每个变量都可能导致预测结果的变化，如果将现有的数据全部输入到模型中，庞大的

数据集势必会降低模型的运行效率。此外，若某一变量与光伏发电输出功率的关联性不明显，可能会导

致预测结果出现较大偏差。因此，为了适当缩减输入特征的输入维度，进而提高模型的预测准确性和运

算速度，本节将对各类影响因素进行相关性分析。 
相关性分析基于统计学原理，通过计算相关性系数来明确各因素之间的关联程度和方向。相关性系

数是衡量因素重要性的关键指标，通过该系数可以区分主要因素和次要因素，最终将模型的输入变量限

制为主要因素对应的变量，通过减少低关联度的数据，提高数据的可靠性。 

2.2.1. 皮尔逊相关系数 
该系数作为衡量变量关联程度的指标，主要描述彼此间所具有的线性关系，该系数处在[−1, 1]范围

内。根据皮尔逊相关系数能够把变量关联程度划分为三个类别：正相关、负相关以及无关。系数表达式

如下所示： 
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上式中，m 代表光伏电站的历史出力； n 代表输入预测模型的光伏发电影响因素。 l 代表样本个数， jm
和m 分别代表电站的历史出力的第 j 个值和平均值， jn 和 n 分别代表光伏发电的各类影响因素的第 j 个
值和平均值。皮尔逊相关系数等于变量和的协方差与其标准差之积的比值，表示m 和 n 之间的线性关联

程度。当 ( ),Pr m n 的绝对值越近似于 1，说明m 和 n 之间的相关程度更高。如果 ( ), 0Pr m n = ，说明此时m
和 n 之间无关联。 

2.2.2. 灰色关联分析法 
该方法在分析数据相关程度时首先需要构建参考序列与样本序列，其次需要完成对关联系数的计算，

再次需要计算灰色关联度，最后在确定关联度的基础上对其展开排序处理。具体算法流程如下： 
1) 构建参考序列与比较序列： 

( ) ( ) ( ){ }0 0 0 01 , 2 , ,U U U U l=                                 (2) 

( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , ,j jj jU U U U l=                                 (3) 

0U 表示参考序列指光伏电站出力的样本； jU 表示比较序列矩阵指光伏电站的影响因素，系统有 j 个
影响因素；影响因素以及出力的数据总量为 l 。 

2) 计算比较序列与参考序列之间的关联系数： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
0 0

0 0

min min max max

maxmax

j jj l j l
j

j ji l

U l U l U l U l
l

U l U l U l U l

ψ
ω

ψ

− + −
=

− + −
                (4) 

式中，ψ 代表分辨系数。 
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3) 计算灰色关联度 
为了便于比较相关性大小，必须对灰色关联度进行计算分析，灰色关联度是灰色相关系数的平均值。

最终将计算结果按照从大到小的顺序完成排序，得出不同影响因素与电站输出功率间的关联程度。 
11 ( )

l

j j
n

t l
n

ψ
=

= ∑                                     (5) 

由于灰色关联分析法通过计算数据关联系数的平均值求得数据的关联度，因此存在一定局限性。同

时，两个序列之间可能存在负相关关系，灰色关联分析法对负关联度的讨论较少。考虑以上缺陷，本文

采用皮尔逊相关系数法对光伏电站的历史影响因素(全球水平辐射、日射强度、天气温度、风速与风向、

降雨量、雾霾浓度系数和光伏组件温度)进行特征选择，在保证预测结果准确性足够高的前提下，减少模

型的输入影响因子以达到降低计算量的目的。 
 

 
Figure 2. Pearson correlation analysis heatmap 
图 2. 皮尔逊相关分析热力图 
 

从 Pearson 相关系数直方图中可以直观地看出，空气压力、风向、PM2.5 与光伏功率输出之间的相关

性极弱，而光伏模块温度、太阳辐射强度和全球水平辐射与光伏功率输出之间的相关性极高。为了减少

不利因素对模型预测准确性的影响，本文选取并保留影响因素数据集的 Pearson 相关系数大于 0.1 的数据

作为模型的输入变量。Pearson 相关性分析热力图如图 2 所示。虽然光伏功率输出与全球水平辐射和太阳

辐射强度之间的相关性都很高，但全球水平辐射和太阳辐射强度之间的相关性约为 1，这意味着全球水
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平辐射和太阳辐射强度之间存在极强的相关性。因此，本文后续的计算中，仅保留全球水平辐射这一影

响因素，而将全球水平辐射和太阳辐照强度的另一影响因素舍弃。本文使用 AQI 指数、PM2.5 和 PM10
三个指标来分析雾霾浓度与光伏发电功率之间的相关性。根据皮尔逊相关系数，在三个指标中，AQI 指

数的相关性最高，PM2.5 的相关性最低。由于 AQI 包含 PM2.5 和 PM10，因此在本文后续的计算中，仅

保留与光伏模块温度相关性最高的 AQI 作为影响因素。尽管光伏模块温度与气象温度、全球水平辐射和

太阳辐照强度的相关性相对较高，但当太阳辐照强度增加时，相应的全球水平辐射和气象温度也会增加，

此时光伏模块的温度也会增加。考虑到当光伏模块温度超过最佳工作温度时，太阳能电池板的光电转换

效率会逐渐降低。本文后续的计算中，将光伏模块温度数据作为模型输入因素保留。然后，后续预测模

型的输入数据为全球水平辐射、光伏模块温度、气象温度、AQI 和降雨量。 

3. 基于多时间尺度数据的分布式电源发电预测模型 

3.1. 模型构建 

为了改善传统的 CNN 模型只能在单一时间尺度上提取数据特征导致潜在信息损失的问题，本节提

出了一种基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 短期光伏发电输出功率预测模型，旨在对历史发电数据和

影响因素数据进行不同时间间隔的处理，构建多通道卷积神经网络，分别提取不同时间尺度下的数据特

征，从而增强特征多样性，避免有效信息的丢失。此外，引入鲸鱼优化算法，利用其自动优化和跳出局

部最优的特性，对模型进行进一步优化。基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. CNN-BiLSTM model structure for multi-timescale data 
图 3. 多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型结构 
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模型以 CNN 网络模型为基础，构建了三个子模型。每个子模型将历史数据按照短间隔、短间隔和中

间隔处理成输入数据，作为子模型的输入数据，传递到卷积层中。为了充分考虑不同时间尺度数据所包

含的不同特征，本模型针对 1 h、2 h、3 h 这三种时间尺度的数据分别建立了三个卷积通道，以提取不同

时间尺度数据的特征信息。这种分别提取不同时间尺度的数据特征，并通过特征融合的方法将提取到的

特征信息进行整合的方式能够确保输出特征既包含平滑后的信息，又保留原始输入特征，从而提升模型

的预测性能。 
首先由三个卷积核分别对 1 h、2 h、3 h 三个时间尺度的数据进行特征提取。之后添加池化层，并利

用 Flatten 函数提升模型的泛化能力。随后，多通道 CNN 提取出的数据分别输入三个 Dropout 层，Dropout
层是神经网络训练中最常用也最有效的一种正则化方法，可以降低预测模型出现过拟合的现象。为了充

分挖掘特征数据的时序关系，经 Dropout 层处理过的数据分别输送至三个 BiLSTM 网络中，使用 BiLSTM
网络提取时间特征，得到的输出数据继续通过 Dropout 层进行处理，输入 2 层全连接层，利用全连接层

对数据特征进行特征加权。最后利用 Concatenate 函数将三个不同时间尺度上的子模型进行特征融合，充

分利用了不同时间尺度数据中包含的特征信息，并输出预测结果。 
基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 短期光伏发电输出功率预测模型采用 CNN 神经网络进行特征

提取，使用 BiLSTM 神经网络进行预测，通过从多时间尺度数据集中提取不同发电特征以具备更强大的

特征提取能力，预测模型参数配置如表 1 所示。 
 
Table 1. CNN-BiLSTM network hyperparameter configuration table based on multi-timescale data 
表 1. 基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 网络超参数配置表 

超参数类型 
超参数设置 

1 h 时间尺度 2 h 时间尺度 3 h 时间尺度 

CNN 层数 1 1 1 

卷积核尺寸 2 * 2 2 * 2 2 * 2 

CNN 滤波器数 128 128 128 

BiLSTM 层数 1 1 1 

BiLSTM 层神经元数 128 128 128 

3.2. 模型对比分析 

本节选用 CNN-BiLSTM 模型与基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型进行对比分析。所选数

据集与上一节中 CNN-BiLSTM 模型所用数据集完全一致，均为山西省忻州–店坪站电站 2023 年 3 月

18 日至 3 月 30 日每 1 h 的数据集。图 4 为基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型输出功率对比图。

从图 4 中可以看出，绿色折线为 CNN-BiLSTM 模型预测功率曲线，橙色虚线为基于多时间尺度数据的

CNN-BiLSTM 模型预测功率曲线，蓝色实线为实际功率曲线，当输出功率曲线出现波峰值和波谷值时，

基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型的拟合表现更好，与新模型相比，CNN-BiLSTM 模型的预测

功率波动较大。因此，通过提取多时间尺度数据的特征信息，模型的预测精度有了进一步提升。 
从表 2 的数据可以看出，本节所提出的基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型的 RMSE 值、MAE

值、MSE 值和 MAPE 值分别为 1.001、1.014、0.52 和 2.706。CNN-BiLSTM 模型的 RMSE 值、MAE 值、

MSE 值和 MAPE 值分别为 1.033、1.028、0.71 和 3.475。相较于 CNN-BiLSTM 模型，基于多时间尺度数
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据的 CNN-BiLSTM 模型的 RMSE 值降低了 3.10%、MAE 值减少了 1.36%、MSE 减少了 26.76%、MAPE
值减少了 22.13%。综合四个评价指标来看，基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型的预测性能更好，

对于光伏发电输出功率的预测精准度有所提升。 
 

 
Figure 4. Output power comparison of CNN-BiLSTM model based on multi-timescale data 
图 4. 基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型输出功率对比 

 
Table 2. Evaluation metrics of CNN-BiLSTM model based on multi-timescale data 
表 2. 基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型评估指标 

模型 RMSE MAE MSE MAPE 

CNN-BiLSTM 1.033 1.028 0.71 3.475 

多时间尺度 CNN-BiLSTM 1.001 1.014 0.52 2.706 

4. 总结 

针对光伏发电系统的波动性、间歇性和复杂性等特点，本文提出基于多时间尺度数据的CNN-BiLSTM
短期分布式电源发电预测模型，通过截取山西省忻州–店坪站光伏电站的历史输出功率预测数据集与影

响数据集的仿真分析，得出以下结论： 
1) 所提出的基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 短期分布式电源发电预测模型拟合表现更好。当

输出功率曲线出现波峰值和波谷值时，相较于 CNN-BiLSTM 模型，基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM
模型预测功率波动较小，与实际功率曲线更为贴合。 

2) 所提出的基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 短期分布式电源发电预测模型具有更好的预测性

能。相较于 CNN-BiLSTM 模型，基于多时间尺度数据的 CNN-BiLSTM 模型的 RMSE 值降低了 3.10%、

MAE 值减少了 1.36%、MSE 减少了 26.76%、MAPE 值减少了 22.13%，对于光伏发电输出功率的预测精

准度得到提升。 
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